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 Abstrakt 
Výběr úseku EKG hraje významnou roli při návrhu klasifikátoru srdečních cyklů. Typ 
vybraných úseků ovlivňuje klasifikaci nejen z hlediska typu a maximálního počtu 
rozpoznávaných patologických skupin, ale ovlivňuje také složitost klasifikačního modelu, a 
tudíž nepřímo udává nároky na paměť používané výpočetní techniky a čas potřebný pro 
klasifikaci. Tato práce je zaměřena právě na porovnání úspěšnosti klasifikace cyklů EKG při 
různých vstupních úsecích. Byly použity vstupní úseky QRST, RST, ST-T, QRS a T. Signál 
EKG byl získán z izolovaných králičích srdcí a rozdělen na typy podle maximální výchylky 
vlny T a změn ST úseku. Signál dále vstupuje do umělé neuronové sítě, kde je klasifikován na 
předdefinované typy. Byla použita síť s dvaceti čtyřmi neurony ve skryté a jedním neuronem 
ve výstupní vrstvě. Úspěšnost klasifikace je shrnuta v závěru práce. 
Klíčová slova: elektrokardiogram, klasifikace srdečních cyklů, umělá 
 neuronová síť, izolované srdce 
Abstract 
Selection of ECG segment plays a significant role in design of a heart beat classifier. The 
type of selected segments influences the classification not only in regard to the type and 
maximum number of recognized pathological groups but also in regard to the complexity of 
classification model, which consequently creates indirect demands on the memory of the 
computer technology used as well as on the time needed for the classification. The thesis is 
focused on the comparison of success rates of the ECG heart beat classifications in different 
input segments. The input segments used were QRST, RST, ST-T, QRS, and T. The ECG 
signal was obtained from isolated rabbit hearts and divided into individual types according to 
the T-wave amplitude and changes in the ST segment. The signal subsequently enters the 
artificial neural network where it is classified into predefined types. The network used had 
twenty-four neurons in the first layer and one neuron in the second layer. Efficiency of the 
classification is in the conclusion of this thesis. 
Keywords: electrocardiogram, heart beat classification, artificial neural 
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ANN umělá neuronová síť (angl. artifical neural network) 
AN akční napětí 
AV atrioventrikulární 
BPNN neuronová sít´se zpětným šířením chyby (angl. back-propagation neural 
 network) 
EKG elektrokardiogram 
IM infarkt myokardu 
kap. kapitola 
LVQ vektorová kvantizace učením (angl. learning vector quantization) 
MLP vícevrstvý perceptron (angl. multilayer perceptron) 
PCA analýza hlavních komponent (angl. principal component analysis) 








Elektrokardiografie je moderní, neinvazivní, hojně využívané vyšetření funkce srdce. 
Kardiovaskulární onemocnění jsou hlavní příčinou úmrtí v České republice a ve většině 
evropských států. Na celkové úmrtnosti mají v ČR kardiovaskulární choroby podíl kolem 
padesáti procent. Nejčastější příčinou kardiovaskulárních onemocnění v ČR je ateroskleróza 
vedoucí k ischemické chorobě srdeční. [7] 
Velmi důležitá je tudíž přesná automatická klasifikace EKG, která pomáhá ke správnému 
stanovení diagnózy a šetří čas lékaři.  
Cílem této bakalářské práce je porovnat klasifikační úspěšnost při různých vstupních 
úsecích EKG. Klasifikace probíhá do několika vytvořených typů. Typy byly voleny podle 
velikosti změny různých parametrů EKG. EKG bylo zaznamenáváno při ischemii, pro kterou 
jsou typické změny na EKG (např. elevace a deprese ST úseku, hluboký kmit Q a změna 
maximální výchylky vlny T). Úspěšnost klasifikace je tedy zřejmě závislá na tom, jaké 
konkrétní úseky z EKG budou použity. Mohou být použity např. úseky PQRST, QRST, QRS, 
ST nebo jen vlna T. Pokud použijeme dlouhý úsek, můžeme klasifikovat podle více 
parametrů a tudíž přesněji. Nevýhodou ovšem je, že klasifikace delších úseků zabere více 
času. Vysoká rychlost klasifikace je důležitá, jelikož při dlouhodobějším snímání EKG (EKG 
Holter) je zaznamenáno obvykle kolem 100 000 cyklů. 
Ke klasifikaci bylo použito vícevrstvé umělé neuronové sítě vytvořené v programovém 
prostředí MATLAB pomocí Neural Network Toolboxu. Klasifikace pomocí umělé neuronové 
sítě (UNS) je moderní metoda, která našla uplatnění v různých oborech (viz např. [22]). 
Bakalářská práce začíná teoretickými údaji o srdci, elektrokardiografii a neuronových 
sítích. Další část popisuje způsob, kterým byla získána data používaná v této bakalářské práci, 
je popsáno jejich předzpracování a následná klasifikace pomocí UNS. Na konci je shrnuta 




1.1 Anatomie srdce 
Srdce je dutý orgán tvaru trojboké pyramidy, která hrotem směřuje doleva dolů a 
dopředu. Srdce je uloženo v mezihrudí. Dvě třetiny jsou vlevo, jedna třetina vpravo. Stěny 
srdce jsou tvořeny srdeční svalovinou. Nejmohutnější svalovina se nachází v levé komoře, 
protože odtud je krev vypuzována do velkého tělního oběhu. Srdce je rozděleno do čtyř 
oddílů - levá a pravá síň a levá a pravá komora. Spojení dutin je zajištěno chlopněmi, které 
zajišťují jednosměrný průtok krve v srdci. Chlopně dělíme na chlopně poloměsíčité 
(semilunární) a atrioventrikulární. Mezi poloměsíčité patří chlopeň aortální, která odděluje 
levou komoru od aorty a chlopeň pulmonální, která odděluje levou komoru a plicní tepnu. 
Mezi chlopně atrioventrikulární patří chlopeň trikuspidální, která odděluje pravou síň od 
pravé komory a chlopeň bikuspidální (mitrální), která odděluje levou síň a levou komoru.  
[13], [21] 
1.2 Elektrická aktivita srdce 
Mechanická činnost srdce je spojená s elektrickou aktivitou jeho buněk a také činnosti 
tzv. převodního systému srdce. Kontrakce každého svalu, tedy i srdce, nastane, pokud je 
buněčná membrána svalu podrážděna nadprahovým impulsem - vznikne tzv. akční napětí 
(AN). Příčinou vzniku AN je otevření sodíkových kanálů a následný rychlý průnik iontů Na+ 
do buňky. Pohyb K+ z buňky je pomalejší. Tímto způsobem se změní klidové membránové 
napětí (v srdci -90 mV) na AN. Tento proces se nazývá depolarizace. 
Srdeční svalovina má vlastnost automacie, což znamená, že je schopna vytvářet vzruchy 
a následně se kontrahovat i bez vnějšího podráždění. Vysokou schopnost automacie má 
sinoatriální (SA) uzel. Je tomu tak proto, že klidové membránové napětí SA uzlu je -55 až -65 
mV a jeho vlákna jsou velice propustná pro Na+ ionty, které pronikají do buňky a tím snižují 
napětí na membráně až k prahové hodnotě -40 mV. Po docílení této hodnoty se otevřou Na+ 
kanály, vznikne AN a proběhne depolarizace. Po uzavření Na+ kanálů nastane repolarizace. 
To je opětovné ustálení na klidovém membránovém napětí a celý proces probíhá znovu. V SA 
uzlu dochází k tomuto cyklu fyziologicky s frekvencí 60-80/min.  
AN vzniklé v SA uzlu se šíří svalovinou síní a dojde k depolarizaci a kontrakci síní. Dále 
se AN dostane k atrioventrikulárnímu (AV) uzlu a odtud se Hisovým svazkem dostává do 
komor. Toto je fyziologicky jediné místo, kudy se může AN dostat do komor. V AV uzlu se 
zpomalí šíření vzruchu. Průchod vzruchu AV uzlem trvá 130 ms. Díky tomu se může stát, že 
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při rychlé síňové aktivitě (např. fibrilace síní) AV uzel nepřevede všechny vzruchy a tím 
ochrání komory. Z Hisova svazku se vzruch šíří přes levé a pravé Tawarovo raménko na 
Purkyňova vlákna a na svalovinu komor. V případě, že v SA uzlu je porušena tvorba vzruchů 
nebo pokud je přerušen převod vzruchu ze síní do komor, je rytmus řízen AV uzlem a 
frekvence je 40 - 60/min. Takovýto rytmus nazýváme junkční. V případě nefunkčnosti 
junkčního uzlu vzniká vzruch v zakončení Purkyňových vláken o frekvenci 20 - 40/min. 
[21], [25] 
 
Obr. 1 Převodní systém srdeční (převzato a upraveno z [21]) 
1.3 Elektrokardiografie 
1.3.1 Elektrokardiogram 
Elektrokardiogram (EKG) zobrazuje rozdíly potenciálů (tj. napětí) vytvořené elektrickou 
aktivitou srdce. EKG se zaznamenává přístrojem zvaným elektrokardiograf. 
Křivka EKG (viz Obr. 2) se skládá z několika důležitých vln a úseků  - vlna P, segment 
PQ, komplex QRS, segment ST, vlna T [8]-[10]: 
 Vlna P představuje depolarizaci síní.  
 Segment PQ znázorňuje zpoždění vedení přes AV uzel a přes Hisův svazek. Doba trvání 
segmentu PQ tedy znázorňuje čas potřebný k rozšíření depolarizační vlny ze síní na 
komory. 
 Komplex QRS znázorňuje šíření vzruchu Tawarovými raménky, což vede k depolarizaci 
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komor. Uvnitř komplexu QRS je skryto napětí znázorňující repolarizaci síní. Toto napětí 
má totiž oproti napětí vyvolané depolarizací komor nízkou maximální výchylku.  
 Segment ST je doba mezi depolarizací a repolarizací komor. Fyziologicky mají všechny 
buňky komor stejný potenciál, neproudí mezi nimi tedy žádný proud a v křivce EKG se 
zaznamenává izoelektrická linie. Pokud je ST úsek zvýšen nad izoelektrickou linií 
označujeme to jako elevaci, naopak pokud je pod izoelektrickou linií označujeme to 
depresí ST úseku.  
 Vlna T představuje repolarizaci komor. 
 
Obr. 2 Některé důležité vlny a úseky v jednom cyklu EKG (převzato z [21]) 
Při záznamu EKG na papír se používá speciální čtverečkovaný EKG-papír. Standardní 
rychlost posunu papíru je 25 mm.s-1. Při této rychlosti velký čtvereček o velikosti 5 mm 
odpovídá 0,2 s a malý čtvereček o velikosti 1 mm odpovídá 0,04 s. Přístroj je standardně 
nakalibrován tak, aby signál 1 mV odpovídal výchylce o 1cm vertikálně. [11] 
Záznam EKG může být rušen několika druhy šumů -  síťovým brumem, driftem a 
myopotenciály [17]:  
 Síťový brum je úzkopásmový. Je to téměř harmonické rušení na 50Hz. Potlačení tohoto 
šumu docílíme pomocí filtru typu úzkopásmová zádrž. Využíváme například lineární 
úzkopásmové zádrže Lynnova typu.  
 Drift znamená kolísání nulové izolinie signálu. Je to nízkofrekvenční šum do asi 2 Hz. Je 
způsoben dýchacími pohyby a přechodem na rozhraní elektroda-kůže. Pro potlačení 
driftu používáme Lynnovy filtry typu horní propust nebo používáme například filtraci ve 
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frekvenční oblasti pomocí nulování spektrálních čar.   
 Myopotenciály vznikají svalovou činností pacienta. Spektrum myopotenciálů při 
klidovém snímání začíná od 100Hz, při zátěžovém snímání obsahuje tento šum ale složky 
na frekvencích již od asi 20 Hz. S potlačením myopotenciálů je problém při zátěžovém 
EKG nebo u dětí které nevydrží v klidu. Frekvenční pásmo se pak totiž překrývá s 
užitečným pásmem EKG. K potlačení používáme filtr typu dolní propust.  
K měření EKG používáme několik svodových systémů. Obvyklé kompletní EKG má 12 
svodů. 
1.3.2 Dvanáctisvodové EKG  
Svody můžeme rozdělit na unipolární a bipolární. Rozeznáváme tři bipolární končetinové 
svody (I, II a III), tři unipolární zesílené Goldbergovy končetinové svody (aVR, aVL a aVF) a 
šest hrudních svodů (V1-V6). Bipolární svody měří rozdíl potenciálů mezi dvěma aktivními 
elektrodami. Unipolární svody měří rozdíl potenciálů mezi aktivní elektrodou a svorkou s 
nulovým potenciálem. Končetinové bipolární svody tvoří Einthovenův trojúhelník ze kterého 
se dá určit vektor srdeční. [25] 
1.3.3 Ortogonální svodové systémy  
V této práci bylo pro záznam EKG použito ortogonálních svodů. Ty znázorňují 
elektrickou aktivitu srdce ve třech vzájemně kolmých svodech. 
Problém ortogonálního svodového systému tvoří příliš malá vzdálenost snímacích 
elektrod od generátoru elektrického pole, tj. srdce. Kvůli tomu se v signálu projevuje pohyb 
srdce v hrudníku. Tento artefakt může být potlačen zvýšením účinné plochy elektrod. Proto u 
ortogonálních svodových systémů obvykle jeden signál vzniká váhovaným zprůměrněním 
signálů z více elektrod. 
Na rozdíl od standardního svodového systému, kde je zvykem zobrazovat změny 
svodového napětí v čase, v případě ortogonálních svodů zobrazujeme často společné průměty 
svodových napětí do jednotlivých tělesných rovin. Svody X, Y a Z tedy znázorňují 
transverzální, frontální a sagitální rovinu. Pokud průměty okamžitých vektorů 
elektrokardiografického napětí vyneseme do grafu, pak tvoří uzavřené smyčky 
(vektokardiogram).   
Nejčastěji používaný ortogonální svodový systém u člověka je Frankův svodový systém. 
Mezi další používané ortogonální svodové systémy patří svodový systém McFee a Schmidtův 




Obr. 3 Ortogonální svodové systémy: a) Frankův systém; b) axiální systém McFee; 
c) systém SVEC III (převzato z [12])    
 
Snímání EKG pomocí ortogonálních svodů není v České republice příliš běžné, využívá 
se především k výzkumným účelům. Frankův ortogonální systém se ale uplatnil v jiných 
státech i při běžném snímání EKG. [12], [14] 
1.4 Ischemie 
Detekce ischemie z různých úseků EKG je tématem této práce. Ischemie myokardu je 
stav, kdy do srdce proudí méně živin a kyslíku, než srdce potřebuje. V případě EKG 
použitého v této práci vznikla ischemie tak, že byl přiškrcen přívod živin a kyslíku do 
izolovaného srdce. V praxi k ischemii dochází při zvýšené spotřebě kyslíku srdcem například 
při tachykardii, při snížení obsahu kyslíku v krvi například při šoku nebo otravách anebo při 
sníženém průtoku krve koronárními arteriemi. Tento poslední důvod je nejčastější. Příčinou 
snížení průtoku krve koronárními tepnami je nejčastěji ateroskleróza, méně často embolie 
nebo jiné příčiny. Ateroskleróza vzniká, když se tukové částice ukládají na stěnách cév a tím 
vznikají aterosklerotické pláty. Postupným zvětšováním vrstvy těchto plátů v koronárních 
cévách dochází k jejich zužování až ucpání. 
Ischemie myokardu vede k angině pectoris a může vést až k infarktu myokardu. Angina 
pectoris je charakterizována bolestí za hrudní kostí vyzařující do krku a levé ruky. Bolest se 
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projevuje při zvýšené fyzické aktivitě, při emočním stresu a při chladu. Srdce potřebuje více 
kyslíku a živin, ale to není kvůli zúžené koronární cévě možné. V klidu pak bolest zanedlouho 
ustupuje. 
Stav, kdy dochází k odumírání srdečních buněk, se nazývá infarkt myokardu (IM). [1] 
1.4.1 Detekce ischemie z EKG: manuální hodnocení  
Nejvíce výraznou změnou, kterou v EKG způsobuje ischemie, jsou horizontální, méně 
často descendentní deprese ST úseků, které jsou hlubší než 1mm (to odpovídá -0,1 mV). 
Ojediněle se může ischemie projevovat také ascendentními depresemi ST úseků, které 80 ms 
po bodu J (konec komplexu QRS) dosahují hloubku více než 2 mm. Tyto příznaky se na EKG 
vyskytují současně s anginou pectoris, po jejím odeznění zmizí i deprese.  
Infarkt myokardu dělíme podle stupně postižení srdce. Při postižení pouze subendokardu 
nazýváme tento stav non-Q infarkt myokardu. V případě, že je postižena celá srdeční stěna 
označujeme tento stav jako Q infarkt. Non-Q infarkt myokardu se projevuje negativní vlnou T 
ve všech hrudních svodech, naopak patologický kmit Q chybí. 
Q infarkt se na EKG projeví několika příznaky. Nejprve se začnou objevovat 
horizontální elevace ST úseků, které jsou způsobeny rozdílným načasováním repolarizace 
subendokardu a subepikardu. Vlnu, která vznikne touto elevací, nazýváme Pardeho vlnou. 
Tyto elevace jsou přítomny minimálně ve dvou sousedních svodech a ST úsek je při nich 
minimálně 2 mm nad izoelektrickou linií ve svodech V1-V4 či 1 mm v ostatních svodech.  V 
další fázi infarktu myokardu se na křivce EKG objeví patologický kmit Q ve svodech nad 
jizvou. Kmit Q je širší než 0,04 s a hluboký více než 3 mm, přičemž maximální výchylka 
přesahuje čtvrtinu výchylky R v daném svodu. Po několika dnech dojde k návratu úseků ST k 
izoelektrické linii a k inverzi vln T - vznikne takzvaná koronární vlna T. Po delší době se vlna 
T může opět vrátit do své původní fyziologické podoby, nebo může zůstat oploštělá. Vznik 
patologického Q je změna ireverzibilní. [8], [9], [10] 
1.4.2 Detekce ischemie z EKG: automatické metody 
Na Obr. 4 je zobrazeno obecné blokové schéma automatické klasifikace EKG. 
 
Obr. 4 Obecné schéma klasifikačního procesu 
Snímání EKG je již popsáno v kapitole 1.3. Data používaná v této práci byla získána 
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pomocí ortogonálního svodového systému. 
Předzpracování EKG může zahrnovat odstranění odlehlých hodnot, normalizaci, 
podvzorkování, filtraci a zvýraznění signálu. 
Dalším blokem je výběr cyklů. Můžeme provádět klasifikaci z celého cyklu EKG, tedy 
využít interval PQRST. Při výběru tohoto intervalu máme nejvíce vstupních dat, ovšem 
klasifikace je časově a paměťově náročnější a při detekci poruch mohou být některé úseky 
zbytečné. Například při detekci komorových extrasystol není příliš důležitá informace o 
intervalu ST, proto často volíme jen interval PQRS případně jen QRS. V našem případě 
detekce ischemie a infarktu myokardu je nadbytečná informace o podobě vlny P. Proto se pro 
tuto klasifikaci volí obvykle intervaly QRST, případně jen ST. 
Odvození parametrů není v této bakalářské práci využito. Využíváme přímo časových 
úseků. Odvození parametrů může znamenat například výpočet spektra pomocí Fourierovy 
transformace pro analýzu ve frekvenční oblasti nebo výpočet vlnkové transformace. Lze také 
využít analýzu hlavních komponent (angl. principal component analysis, PCA). To je 
matematická metoda, která pracuje s několika proměnnými, z nichž některé jsou vzájemně 
korelovány. Touto metodou dochází ke vzniku menšího počtu nekorelovaných proměnných. 
Tyto proměnné se označují jako hlavní komponenty. 
Samotná klasifikace může být provedena pomocí neuronových sítí, fuzzy množin, 
shlukové analýzy, lineární diskriminační analýzy nebo pomocí metody podpůrných vektorů 
(angl. support vector machines, SVM). 
Přehled dříve provedených studií a jejich parametry jsou shrnuty v Tab. 1. Úspěšnost 
metod je dána přesností klasifikace (angl. accuracy), senzitivitou a specificitou. Přesnost je 
dána podílem všech správně klasifikovaných cyklů a všech klasifikovaných cyklů. Senzitivita 
je dána poměrem správně detekovaných cyklů jednoho typu a celkového počtu cyklů tohoto 
typu. Specificita je dána poměrem správně klasifikovaných cyklů druhého typu k celkovému 
počtu cyklů tohoto druhého typu. Ve studii [2] bylo cílem podle změn EKG poznat 
hypoglykemii. Vstupní úsek EKG do klasifikátoru byl interval RTc, což je interval RT 
korigovaný podle srdeční frekvence. Přesnost detekce byla 70,15 %, senzitivita byla 75,43 % 
a specificita 64,10 %. Ve studii [5] byla cílem klasifikace komorových extrasystol. Vstupem 
do klasifikátoru byl komplex QRS. Byly použity dva typy klasifikátoru, ten úspěšnější 
dosahoval přesnosti 91,55 %, senzitivity 94,24 % a specificity 94,00 %. Ve studii [23] byla 
cílem klasifikace ischemických a normálních cyklů. Na vstupu do klasifikátoru byl ST úsek. 
Přesnost klasifikace byla 79,4 % u normálních ST úseků a 81,9 % u ischemických. Cílem 
studie [3] byla klasifikace cyklů pacientů bez patologií a po prodělání infarktu myokardu (IM) 
a následná lokalizace IM. Vstupem do klasifikátoru byl interval QRST. V případě detekce IM 
byla senzitivita 97,5 % a specificita 99,1 %.   
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Tab. 1 Metody klasifikace srdečních cyklů 







11 diabetiků typu 1, YY´ 
ortogonální svody, hodnotí se 
interval  RTc, šikmost a 
špičatost vlny T, amplituda 
vlny T a RR interval 
1 minutový záznam/15min, 
předzprac. - odstranění 
odlehlých hodnot, normalizace 
do intervalu [-1,1] 
Klasifikátor se učí pro každého 
pacienta zvlášť, max. 5 
neuronu v 1 vrstvě 
Acc = 70,15 %,  
Se = 75,43 %,  








12 EKG signálů z MIT-BIH 
arrhythmia databáze, hodnotí 
se komplex QRS, RR 
interval, šířka QRS 
komplexu 
 
vzorkovací frekvence 360Hz, 
pásmová propust 0,1-100Hz, 
pásmová zádrž 60Hz, horní 
propust 1Hz 
2 neuronové sítě -MLP se 
strukturou 4-10-1 a LVQ se 
strukturou 4-10-30-2, 9 
učebních epoch 
LVQ: Acc = 89,00%, 
Se = 92,17 %,  
Sp = 88,76 % 
MLP: Acc = 91,55%,  
Se = 94,24 %,  








ST segment délky 160 ms z 
Evropské ST-T databáze, 
začátek ST segmentu 60 ms 
po vrcholu vlny R při 
sinusovém rytmu, 40 ms po 
vrcholu R při tachykardii 
(RR <600 ms) 
Vzorkovací frekvence 250Hz, 
izoelektrická linie je uvažována 
na ploše 80 ms vlevo od vrcholu 
R a to tam, kde první derivace je 
rovna nule déle než 10 ms nebo 
v nejplošším 20 ms dlouhém 
segmentu. 
K učení sítě použity jen 
fyziologické ST segmenty, 
dělení bylo do dvou tříd - 
normální a abnormální (ST 
deprese a elevace + artefakty). 
Proces učení realizován 
pomocí RBFN. 
Nejlepší výsledky při 




Acc norm = 79,4 % 





úseků a IM a 
lokalizace IM 
12 svodové EKG z PTB 
databáze, 549 záznamů od 
294 pacientů, z toho 148 
záznamů s IM, interval 
QRST (amplituda Q, stupeň 
odchylky ST úseku (ve 
vzdálenosti 80 ms od J), 
amplituda T) 
Předzprac. - detekce QRS a jeho 
začátku a konce, odstranění 
driftu a poté detekce 
izoelektrické hladiny (nejplošší 
úsek PQ intervalu), PCA 
aplikována odděleně na ST-T 
segment a kmit Q v každém 
svodu - výsledný vektor je 117ti 
rozměrný. 
a) Detekce IM - BPNN - dvě 
skryté vrstvy: 30 neuronů v 1. 
a 15 ve 2. Učební algoritmus 
TrainRP. 
b) Lokalizace IM - probíhá z 
časových úseků i z vektoru z 
PCA; sigmoidální aktivační 
funkce, dvě skryté vrstvy: 50 
neuronů v 1. a 20 ve 2. vrstvě. 
Učební algoritmus TrainRP. 
Detekce IM: 
Se = 97,5 %, 
Sp = 99,1 % 
Lokalizace IM: 
a) z časových úseků: 
Se = 71,2 %, 
Acc = 77,93 % 
b) z vektoru z PCA: 
Se = 92,5 %, 
Acc = 93,73 % 
IM – infarkt myokardu, PCA – analýza hlavních komponent (angl. principal component analysis), MLP – vícevrstvý perceptron (angl. multilayer perceptron), 
LVQ – vektorová kvantizace učením (angl. learning vector quantization), RBFN – neuronová sít´ s radiální bázi (angl. radial-basis function network), BPNN – 
neuronová sít´se zpětným šířením chyby (angl. back-propagation neural network), Acc – přesnost klasifikace (angl. accuracy), Se – senzitivita, Sp – specificita.   
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2 Umělé neuronové sítě 
2.1 Základní vlastnosti 
Umělé neuronové sítě (angl. artifical neural network, ANN) mají ve srovnání s jinými 
klasifikačními algoritmy několik odlišných vlastností [15]:  
 jednotlivé procesní elementy (neurony) jsou velmi jednoduché, 
 neuronů může pracovat velký počet současně, 
 vlastnosti neuronových sítí a jednotlivých neuronů (váhy a prahy) nejsou určeny 
předem, ale jsou měněny v procesu učení ANN, 
 ANN jsou velice adaptibilní a díky tomu odolné vůči selhání části sítě a vůči 
nepřesnostem ve vstupní informaci. 
Časté využití ANN je při klasifikaci, při shlukování, vektorové kvantifikaci a při 
optimalizačních úlohách [19]. 
2.2 Jednotlivý neuron 
2.2.1 Matematický model neuronu 
Matematický model neuronu nazývaný též perceptron je vytvořen matematickou 
formulací procesů probíhajících v biologickém neuronu. Neuron je systém s mnoha vstupy a 
jedním výstupem. Jeho základní schéma je zobrazeno na Obr. 5. Neuron může být popsán 
rovnicí: 
           
 
    , (1) 
kde y je výstup neuronu, x je vektor N vstupů nazývaný vektor příznaků, w je vektor vah a ϑ 
je práh neuronu. Funkce f(α) je tzv. charakteristika neuronu, argument α je aktivace neuronu. 
Pokud budeme uvažovat fiktivní vstup do neuronu s hodnotou x0 = 1 a vahou w0 = -ϑ, pak 
dostaneme rovnici 
         
 




Obr. 5 Schéma neuronu (převzato z [19]) 
Charakteristika neuronu může být např. skoková, lineární nebo sigmoidální. Sigmoidální 
funkce zobrazená na Obr. 6 je výhodná u dopředné neuronové sítě, kde se využívá toho, že je 
to spojitá monotónní funkce se spojitými derivacemi a jednoduchým způsobem výpočtu 
gradientu. [19] 
 
Obr. 6 Sigmoidální charakteristika neuronu (převzato z [19]) 
2.2.2 Učení neuronu 
Učení neuronu je proces, ve kterém se mění hodnoty vah a prahů neuronu. Při učení s 
učitelem (nejčastěji používaný postup, příkladem jsou tzv. sítě se zpětným šířením chyby 
(angl. back propagation, BP)) zadáme na vstup neuronu učební hodnoty, u kterých známe 
požadovanou výstupní hodnotu. Váhy a práh se mění na základě odchylky skutečného 
výstupu ANN od chtěného výstupu. 




Změny vah a prahů při učení jsou dány δ-pravidlem: 
                             , (3) 
kde        je nový vektor vah,      je aktuální vektor vah, d(t) je požadovaná hodnota na 
výstupu neuronové sítě, y(t) je skutečný výstup,   (t) je vektor vstupů a μ je koeficient učení, 
který určuje velikost adaptace vah a tím rychlost učení. Koeficient učení je v rozsahu od nuly 
do jedné včetně nuly i jedničky a často nebývá nastaven konstantní, ale mění se během učení. 
[19] 
2.3 Vícevrstvá dopředná neuronová síť 
Neuronová síť vznikne propojením jednotlivých neuronů. Vícevrstvá síť je taková, že 
neurony jsou uspořádány do několika vrstev. Struktura dvouvrstvé sítě je na Obr. 7. První 
vrstva se označuje jako vstupní vrstva, poslední jako výstupní vrstva a ostatní jako skryté 
vrstvy. V každé vrstvě může být jiný počet neuronů. Neurony téže vrstvy nejsou vzájemně 
spojeny. Do každého neuronu vyšší vrstvy vstupují výstupy ze všech neuronů vrstvy nižší. 
Spojení neuronů je jednosměrné. Neurony vyšších vrstev tedy nemohou ovlivňovat neurony 
vrstev nižších. [20] 
 
Obr. 7 Struktura dvouvrstvé dopředné neuronové sítě (převzato z [19]) 





Učení vícevrstvé ANN metodou zpětného šíření chyby 
Při změnách vah a prahů u neuronové sítě učené metodou zpětného šíření chyby (BPNN 
(angl. back propagation neural network)) vycházíme z výše uvedeného δ-pravidla upraveného 
pro BPNN pro k-tou vrstvu: 
   
          
        
  
     
  
   , (4) 
kde    
     je váha i-tého vstupu do j-tého neuronu k-té vrstvy a ε je kvadratická odchylka. 
Smyslem změny vah je minimalizace této kvadratického odchylky, kterou jde vypočítat 
pomocí vzorce 
          
  
   , (5)  





3 Klasifikace cyklů EKG 
3.1 Popis experimentu, při kterém bylo EKG snímáno a získaných dat 
Data určená ke klasifikaci byla získána z databáze Ústavu biomedicínského inženýrství 
VUT v Brně. Jde o EKG získané z izolovaných srdcí Novozélandských králíků prokrvených 
podle Langendorffa. Ve studii byly použity 2 skupiny srdcí - 3 zvířata v každé skupině. 
Pokusné zvíře se uvedlo do hluboké anestezie intramuskulárně podaným xylazinem (2 mg/kg) 
a ketaminem (60 mg/kg). Poté byl otevřen hrudník a srdce bylo vyjmuto z těla a následně 
umístěné do studeného (5 °C) Krebsova-Henseleitova (KH) roztoku. Studený roztok se volí z 
důvodu zpomalení srdeční frekvence nebo úplné zástavy srdce. Aorta se připevnila na kanylu 
a srdce bylo skrz kanylu prokrvováno KH roztokem s konstantním perfuzním tlakem 80 
mmHg. Srdce bylo umístěno do zkušební lázně naplněné perfuzátem. Do nádoby jsou 
zabudovány elektrody, pomocí nichž lze během experimentu zaznamenávat signál EKG. 
Perfuzát musí být k tomuto účelu vodivý. Všechny pokusy byly prováděny při teplotě 37 °C, 
která byla měřena v kanyle a v lázni. Po přísunu perfuzního roztoku a ohřátí se znovu 
samovolně obnoví srdeční činnost. Ze začátku se často objevují srdeční arytmie, ale po určité 
době se srdce dostane do stabilizovaného stavu. Poté došlo k přiškrcení roztoku a tím k 
vyvolání první ischemie. Po deseti minutách se kanyla opět uvolnila a nastala fáze reperfuze, 
která trvá také deset minut. Tento postup se opakuje celkem třikrát. 
Během celého experimentu je snímáno EKG ortogonálním svodovým systémem. EKG je 
zaznamenáno šesti Ag-Ag elektrodami umístěnými kolmo na vnitřním povrchu koupele. 
Signály EKG jsou zesilovány biozesilovačem DAM-50 a digitalizovány 16bitovým AD 
převodníkem se vzorkovací frekvencí 2kHz. Signály jsou získány pomocí LabView 
kompatibilní měřící multifunkční karty PCI-6250 (National Instruments, USA). Další 
podrobnosti tykající se experimentů se dají najit v [16]. 
 
Obr. 8 Blokové schéma získání signálu  
3.2 Předzpracování EKG 
Z naměřených elektrokardiogramů byly vybrány úseky bez artefaktu. Tyto úseky byly 
rozdělené podle fáze snímání (kontrolní, ischemie nebo reperfuze).  
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Z takto vzniklých dílčích úseků EKG bylo odstraněno kolísání nulové izolinie pomocí 
Lynnova filtru typu horní propust s mezní frekvenci 0,5 Hz [18]. 
Z vyfiltrovaných úseků EKG pak byla detekována maxima R vln pomocí detektoru 
založeného na principu vlnkové transformace [24]. R vlny byly vizuálně zkontrolované a 
případně upravené. 
Po detekci R vln byly výsledné QRST úseky vybrány jako interval [R-59; R+450] vzorků 
(výsledné délky 250 ms). Celkem bylo takto vybráno 9806 úseků QRST. Tyto úseky jsou 
výhodné, jelikož vlna P není pro detekci ischemie a infarktu myokardu důležitá. 
3.3 Vytvoření databáze srdečních cyklů vybraných typů EKG 
Dalším krokem po detekci úseku QRST bylo roztřídit jednotlivé úseky podle typu. 
Třídění proběhlo v rámci každé fáze snímání EKG (kontrolní, ischemie nebo reperfuze) 
zvlášť a proběhlo podle prvního ortogonálního svodu (svodu X). 
Cykly první kontrolní fáze byly rozděleny na čtyři typy. Ostatní fáze měly rozmanitější 
tvary úseků QRST a proto byli rozděleny v případě druhé ischemie, druhé reperfuze a třetí 
reperfuze do devíti typů a v případě první ischemie, první reperfuze a třetí ischemie do deseti 
typů. 
Rozdělení proběhlo pomocí dvou kritérií a to podle maximální výchylky vlny T a podle 
výchylky šedesátého pátého vzorku (32,5 ms) po vrcholu vlny R, který reprezentuje výchylku 
ST úseku od izoelektrické linie. Hluboký kmit Q je sice také důležitou známkou ischemie, ale 
v rozdělení nebyl tento parametr využit, jelikož kmit Q byl po celou dobu až na několik 
prvních cyklů stále stejně hluboký a tudíž by to byl nadbytečný parametr.  
Cykly byly nejdříve rozděleny podle maximální výchylky vlny T do typu s maximální 
výchylkou nad 0,15 mV, do typu s maximální výchylkou mezi 0 mV a 0,15 mV, s maximální 
výchylkou mezi -0,1 mV a 0 mV, s maximální výchylkou mezi -0,23 a -0,1 mV, s maximální 
výchylkou mezi -0,38 mV a -0,23 mV a do typu s maximální výchylkou nižší než -0,38 mV. 
Po tomto rozdělení se v rámci každého typu cykly rozdělily podle výše zmíněné 
výchylky šedesátého pátého vzorku po vrcholu vlny R a to do typu s výchylkou nad 0,354 
mV, s výchylkou mezi 0,27 mV a 0,354 mV, s výchylkou mezi 0,189 mV a 0,27 mV, s 
výchylkou mezi 0,189 mV a 0,024 mV a s výchylkou pod 0,024 mV. Po tomto dělení jsme 
dostali výše uvedený počet jednotlivých typů v rámci každé fáze snímání. 
Mezní hodnoty pro maximální výchylku vlny T a výchylku zkoumaného vzorku byly 
stanoveny nejprve vizuálně z grafu zobrazujícím všechny EKG cykly z jedné fáze snímání 
najednou. Poté byly tyto mezní hodnoty experimentálně ověřovány na všech fázích 
experimentu a podle výsledků upravovány. Konečné mezní hodnoty byly vizuálně 
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vyhodnoceny jako nejlepší. 
Následující obrázky zobrazují rozdělení jednotlivých fází snímání do typů podle výše 
zmíněných parametrů. V obrázcích je každý typ je znázorněn jinou barvou. Na všech 
obrázcích je zobrazen svod X. 
 
Obr. 9 Rozdělení cyklů QRST v kontrolní fázi snímání 
 




Obr. 11 Rozdělení cyklů QRST při reperfuzi 1 
 
Obr. 12 Rozdělení cyklů QRST při ischemii 2 
 




Obr. 14 Rozdělení cyklů QRST při ischemii 3 
 
Obr. 15 Rozdělení cyklů QRST při reperfuzi 3 
3.4 Výběr cyklů 
Po vytvoření databáze úseků QRST rozdělených podle fází snímání a výše zmíněných 
typů byly vytvořeny databáze zahrnující různé úseky EKG. Byla vytvořena databáze RST 
úseků, databáze vln T, databáze komplexů QRS a databáze ST-T segmentů. Tyto databáze 
byly vytvořeny z původní databáze úseků QRST vybráním chtěné části tohoto úseku. Na Obr. 
16 je naznačeno, jak byl úsek QRST rozdělen do jednotlivých typů. 
Databáze úseků RST byla vybrána od šedesátého vzorku po konec úseku QRST. 
Vzhledem k tomu, že poloha vrcholu vlny R je známá, bylo vytvoření databáze bez 
komplikací. Ukázka z databáze úseků RST je na Obr. 17. 
Databáze vln T byla vybrána od třistadesátého vzorku po konec úseku QRST. Interval 
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RT je proměnný. Z toho důvodu některé cykly zachycující vlnu T obsahují i část segmentu ST 
a některé naopak část úseku TP. Ve fázi reperfuze 3 byly některé vlny T zkráceny již při 
předzpracování. Ukázka z databáze vln T je na Obr. 18. 
Databáze komplexů QRS byla vybrána jako první až stopátý vzorek z databáze úseků 
QRST. Vytvoření této databáze bylo problematické, protože šířka komplexů QRS se liší mezi 
jednotlivými cykly EKG. Z tohoto důvodu některé komplexy QRS nejsou zaznamenány celé 
a v některých případech je naopak zachycena i část segmentu ST. Problematické je také 
stanovení konce komplexu QRS, pokud se vyskytuje na křivce EKG Pardeho vlna. Ukázka z 
databáze komplexů QRS je na Obr. 19. 
Databáze segmentů ST-T byla vybrána od stošestého vzorku po konec úseku QRST. 
Vzhledem k výše uvedenému faktu, že komplex QRS není stejně široký ve všech cyklech, je 
obtížné stanovení konce komplexu QRS a tudíž počátku ST-T segmentu. Z tohoto důvodu v 
některých cyklech není ST-T segment zachycen od jeho začátku a u jiných cyklů je naopak 
vybrán do této databáze i konec komplexu QRS. Databáze segmentů ST-T je důležitá jelikož 
zahrnuje ST úsek, který je důležitým ukazatelem ischemie. Ukázka z databáze segmentů ST-T 
je na Obr. 20. 
Cykly ze všech těchto databází mohou být vstupem do klasifikátoru. 
 




Obr. 17 Úsek RST ve fázi ischemie 2 rozdělený na typy 
 
Obr. 18 Vlna T ve fázi ischemie 2 rozdělená na typy 
 




Obr. 20 Segment ST-T ve fázi ischemie 2 rozdělený na typy 
3.5 Klasifikace 
Hlavní částí této práce je klasifikace cyklů EKG. Ke klasifikaci byla použita umělá 
neuronová síť. Pro vytvoření sítě bylo využito knihovny Neural Network Toolbox v 
programovém prostředí MATLAB. 
3.5.1 Předzpracování cyklů před vstupem do ANN 
Před vstupem cyklů do neuronové sítě byl signál podvzorkován za účelem menší časové 
náročnosti klasifikace. Počet vzorků každého cyklu byl snížen na jednu třetinu. 
Všem cyklům byla podle jejich typu přidělena požadovaná výstupní hodnota z ANN. Pro 
typ jedna byla požadovaná hodnota nula, pro typ dva byla požadovaná hodnota jedna atd. 
3.5.2 Vytvoření sítě 
K vytvoření sítě byla použita funkce newff s následujícími vstupními parametry: 
sit = newff(P2,T,[r],{'tansig','purelin'},'trainrp'); 
 
Vstupem do ANN je matice o rozměru N x M (vstupní parametr P2), kde N je počet vzorků v 
jednom cyklu vstupujícím do ANN a M je počet cyklů. Dalším vstupem (T) je vektor 
udávající požadované výstupní hodnoty (hodnoty na výstupu jsou požadovány od nuly do 
devíti při 10 typech, od nuly do osmi při 9 typech apod.). Další vstup (r) udává počet neuronů 
ve skryté vrstvě. Ve výstupní vrstvě je vždy jeden neuron, jelikož požaduji jednu výstupní 
hodnotu pro každý cyklus. Stanovení počtu neuronů v první vrstvě je popsáno v kap. 3.5.5. 
Další parametry udávají charakteristiku neuronu. Ve skryté vrstvě byla zvolena jako 
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charakteristika funkce hyperbolický tangens (příkaz tansig) a ve výstupní vrstvě lineární 
charakteristika (příkaz purelin), která je zvolena z toho důvodu, že požadovaný výstup není 
pouze v intervalu od -1 do +1. Použité charakteristiky neuronu jsou zobrazeny na Obr. 21. 
Typ algoritmu trénování sítě byl zvolen takový, který aktualizuje váhy a práh podle pružného 
algoritmu zpětného šíření chyby (příkaz trainrp). Práh (bias) je systematická chyba, kvůli 
které jsou konečné výsledky zkresleny [6]. Tento algoritmus se nazývá Rprop a je rychlejší 
než algoritmy používající sestup gradientu (gradient descent) a přesto má relativně malé 
paměťové požadavky. Ostatní parametry sítě byly nastaveny defaultně. Učební funkce byla 
zvolena taková, která mění váhy nejen podle směru sestupu gradientu, ale také bere ohled na 
poslední změny v chybovosti sítě (příkaz learngdm). Tím je dáno, že síť neuvízne v mělkém 
lokálním minimu. Výkon sítě je popsán v závislosti na střední kvadratické chybě (příkaz 
mse). Matice P2 vstupující do ANN byla předzpracována třemi funkcemi. Byl nahrazen každý 
řádek s neznámou hodnotou (NaN) dvěma řádky, z nichž první obsahoval původní řádek, kde 
hodnoty NaN byly nahrazeny průměrem řádku a druhý obsahoval hodnoty 0 a 1 podle toho, 
zda daná hodnota v prvním řádku byla známá nebo neznámá (příkaz fixunknowns). Dále byly 
odstraněny hodnoty ve vstupním vektoru, které byly konstantní uvnitř celé matice, a tudíž 
nenesly žádnou užitečnou informaci (příkaz removeconstantrows). Třetí z funkcí 
předzpracovávající vstupní data vede k normalizaci všech vektorů k intervalu [-1 1] (příkaz 
mapminmax). Výstupy byly upravovány funkcemi remconstantrows. Nakonec byly vstupní 
cykly náhodně rozděleny do učební, ověřovací a testovací množiny (příkaz dividerand). [4] 
Na Obr. 22 je zobrazeno obecné schéma použité ANN. N vstupů odpovídá počtu vzorků 
každého cyklu. Ve skryté vrstvě bylo použito M neuronů, ve výstupní vrstvě 1 neuron. Ideální 
počet neuronů ve skryté vrstvě M byl stanoven experimentálně na 24 (viz 3.5.5). 
 
 
Obr. 21 Charakteristiky neuronu: (a) sigmoidální s mezemi -1 a +1 (hyperbolický tangens), 




Obr. 22 Obecné schéma použité ANN 
3.5.3 Trénování sítě 
Trénování sítě proběhlo pomocí výše zmíněného algoritmu RProp. Dále byly nastaveny 
některé parametry učení. Byla nastavena hodnota gradientu, při které se učení ukončí, byl 
nastaven maximální počet epoch učení a byla nastavena také hodnota výkonu sítě, při kterém 
učení skončilo. Byl nastaven také krok učení. Konkrétní hodnoty těchto parametrů byly v 
průběhu experimentů měněny a jsou uvedeny v jednotlivých kapitolách. Na Obr. 23 je 
zobrazena závislost střední kvadratické odchylky na počtu epoch. Minimální odchylka byla v 
tomto případě nastavena na 0,07 (znázorněno čárkovanou čárou), této odchylky bylo docíleno 
po 109 epochách. 
 
Obr. 23 Závislost střední kvadratické odchylky na počtu epoch učení 
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Samotné trénování sítě je voláno pomocí příkazu train následovně: 
[sit,tr] = train(sit,P2,T); 
 
Vstupem je sit, což je vytvořená ANN. Dále matice P2 a vektor T popsané v kap. 3.5.2. 
Výstupem je naučená ANN sit a struktura tr, ve které jsou uloženy parametry trénování. 
3.5.4 Simulace sítě 
Po naučení sítě je nutné ANN simulovat a ověřit tak její klasifikační úspěšnost. Simulace 
sítě je volána příkazem sim následovně: 
T2 = sim(sit,P2); 
 
Vstupem je naučená síť sit a matice P2 popsaná v kap. 3.5.2. Výstupem je vektor hodnot T2, 
který obsahuje výstupy neuronové sítě a měl by se co nejvíce blížit požadovaným hodnotám z 
vektoru T. Vektor T2 ale neobsahuje celá čísla, proto dochází k zaokrouhlení a až poté k 
určení celkové úspěšnosti klasifikace. Tato úspěšnost je získána porovnáním vektorů T a T2. 
Počet odlišných prvků těchto dvou vektorů udává počet chybně klasifikovaných cyklů. 
3.5.5 Úspěšnost klasifikace dat, na které byla ANN naučena 
Prvním experimentem bylo zjištění optimálního počtu neuronů ve skryté vrstvě ANN. 
Učení bylo nastaveno tak, aby proběhlo vždy přesně 200 epoch a všechny jiné možnosti 
ukončení učení byly tudíž zablokovány. Počet neuronů v první vrstvě se postupně měnil od 
dvou do sedmdesáti s krokem dva. Vstupem do ANN v tomto experimentu byly zvoleny 
cykly z databáze QRST úseků EKG z fáze ischemie 2. Těchto cyklů je 940. Na Obr. 24 je 
zobrazena závislost počtu chybně klasifikovaných cyklů na počtu neuronů v první vrstvě 
ANN. Z obrázku vyplývá, že do cca 20 neuronů počet chybně klasifikovaných cyklů poměrně 
strmě klesá. Pro 20 až 70 neuronů je již počet chyb srovnatelný. Kolísání úspěšnosti 
klasifikace je dáno náhodně nastavenými počátečními vahami a náhodně vybranou učební, 
ověřovací a testovací množinou pomocí parametru dividerand, který byl určen při vytváření 




Obr. 24 Závislost počtu chybně klasifikovaných cyklů (celkem 940) na počtu neuronů ve skryté 
vrstvě 
Nejdůležitější částí práce je porovnání úspěšnosti klasifikace stejných fází snímání ze 
všech vytvořených databází (viz kapitola 3.4). Síť byla pro každý klasifikační cyklus učena 
zvlášť. Klasifikace probíhala vždy desetkrát a výsledné hodnoty byly zprůměrovány a 
zaokrouhleny. Průměrování bylo použito z důvodu výše zmíněného kolísání úspěšnosti 
klasifikace. Počet neuronů v první vrstvě byl nastaven na 24, maximální počet epoch na 200, 
krok učení na 0,3 a minimální střední kvadratická odchylka na 0,0005. Minimální střední 
kvadratická odchylka byla nastavena velmi nízká, jelikož bylo cílem provést vždy 200 epoch 
učení, aby se daly výsledky porovnávat mezi jednotlivými databázemi. V praktickém použití 
by byla nastavena minimální střední kvadratická odchylka na hodnotu např. 0,05, tato 
hodnota by byla považována jako dostatečná a v momentě, kdy by jí bylo dosaženo, by učení 
ANN skončilo. Úspěšnost klasifikace a její časová náročnost pro jednotlivé vstupní úseky 
EKG z jednotlivých fází snímání (kontrolní, ischemie nebo reperfuze) je zobrazena v Tab. 2 
až Tab. 8. V Tab. 9 je zobrazen souhrn výsledků ze všech fází, hodnoty v této tabulce nejsou 
reálné, jsou pouze zprůměrováním výsledků klasifikací v jednotlivých fázích snímání. Při 
klasifikaci všech cyklů současně by byla úspěšnost klasifikace odlišná. Tato tabulka tedy 
slouží především pro porovnání klasifikační úspěšnosti ve všech fázích. 
Z tabulek vyplývá, že přijatelně nízkou chybovost má klasifikace úseků QRST, RST a 
segmentů ST-T, chybovost je zde v kontrolní fázi a ve fázích ischemie 1, 2 a 3 a ve fázi 
reperfuze 1 pod 9 %. Fáze reperfuze 2 a 3 jsou na klasifikaci náročnější (porovnání úspěšnosti 
klasifikace jednotlivých fází snímání viz Tab. 10). Komplex QRS a vlna T již mají vysokou 
chybovost, která v žádné fázi mimo kontrolní neklesla pod 10 % a klasifikace ischemie podle 
těchto úseků je tudíž v tomto experimentu nevhodná (červeně vyznačené řádky v Tab. 2 až 
Tab. 9). Rozdíl mezi použitými úseky EKG je patrný především při obtížněji 
klasifikovatelných fázích. Časová náročnost učení sítě je nejvyšší podle očekávání při 
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klasifikaci QRST úseků, jelikož tyto úseky jsou nejdelší. Následuje úsek RST, segment ST-T, 
komplex QRS a vlna T. Musí se počítat s tím, že čas potřebný k učení ANN a čas potřebný ke 
klasifikaci jsou ovlivněny aktuálním výkonem počítače. Počítač, na kterém byla provedena 
klasifikace má následující parametry: výrobce Hewlett-Packard, model HP ProBook 4730s, 
procesor Intel(R) Core(TM) i5-2410M CPU @ 2,30 GHz, RAM 4,00 GB, 64bitový operační 
systém – verze Windows 7 Professional Service Pack 1. 
Podle očekávání je nejnižší chybovost při klasifikaci z databáze úseků QRST (zeleně 
vyznačené řádky v Tab. 2 až Tab. 9), chybovost je mimo výše zmiňované problematické fáze 
(reperfuze 2 a 3) pod 6 %, nejnižší je v kontrolní fázi 1,68 %, naopak nejvyšší 12,83 % ve fázi 
reperfuze 2. Časová náročnost učení sítě i časová náročnost klasifikace úseků QRST je 
největší, a to průměrně o 3,6 s oproti úseku RST v případě učení sítě a o 15 ms oproti úseku 
RST v případě času samotné klasifikace. Klasifikace s využitím celého úseku QRST je 
výhodná, když je při klasifikaci kladen důraz na vysokou přesnost a není důležitá časová 
náročnost. 
Úsek RST je výhodný, jelikož ve všech klasifikovaných cyklech je kmit Q přibližně 
stejně hluboký a tudíž není důležitým klasifikačním kritériem. Chybovost je zde průměrně o 
1,71 % vyšší oproti úseku QRST. Nejnižší chybovosti bylo dosaženo v kontrolní fázi (1,71 
%), nejvyšší byla ve fázi reperfuze 2 (17,54 %). Čas potřebný k učení sítě při klasifikaci 
všech cyklů je jen o 0,82 s vyšší než u segmentu ST-T a čas potřebný k samotné klasifikaci je 
v porovnání se segmentem ST-T vyšší jen o 7,8 ms. Ve fázi ischemie 1 je doba učení sítě 
dokonce stejně dlouhá jako v případě segmentu ST-T. Vzhledem k nízké chybovosti 
klasifikace a přitom přijatelně rychlé klasifikaci se jeví použití úseku RST jako nejvýhodnější 
(modře vyznačené řádky v Tab. 2 až Tab. 9). Vhodný výběr úseku ovšem závisí na 
konkrétním použití ANN. 
Segment ST-T zahrnuje úsek ST a vlnu T, což jsou nejvýznamnější klasifikační kritéria, 
proto je i tento úsek ke klasifikaci ischemie vhodný. Chybovost je zde průměrně vyšší jen o 
asi 0,2 % oproti úseku RST, přičemž ve fázi reperfuze 3 je chybovost dokonce nižší než při 
použití úseků RST. Nejnižší chybovosti bylo dosaženo v kontrolní fázi (1,84 %), nejvyšší 
byla ve fázi reperfuze 2 (18,94 %). Z výsledků je vidět, že při obtížněji klasifikovatelných 
fázích se rozdíl mezi úsekem RST a segmentem ST-T zvyšuje. I segment ST-T je výhodné 
použít, zvláště v případech, kdy by krátký čas klasifikace byl důležitější než její přesnost. 
Samotná vlna T je poměrně významný klasifikační parametr, jelikož při ischemii se mění 
její tvar i maximální výchylka. Chybovost klasifikace je zde tudíž sice nižší než při použití 
komplexu QRS, ovšem přesto příliš vysoká. Chybovost totiž mimo kontrolní fázi neklesá pod 
10 %, nejvyšší je ve fázi reperfuze 2 (34,27 %). Časová náročnost učení sítě je v případě vlny 
T nejnižší (průměrně o 7,77 s kratší doba učení než v případě úseku QRST), samotná doba 
klasifikace je také nejkratší (průměrně o 48,6 ms oproti úseku QRST). I přes tuto rychlost je 
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použití samotné vlny T nevhodné kvůli vysoké chybovosti. Použití vlny T by stálo za úvahu 
v případě klasifikace na méně typů. 
Komplex QRS není významným klasifikačním kritériem pro klasifikaci ischemie a proto 
je zde i podle očekávání chybovost nejvyšší, časová náročnost je zde přitom vyšší než 
v případě vlny T. Jen ve fázi ischemie 2 je chybovost o 0,32 % nižší oproti vlně T a ve fázi 
ischemie 3 je klasifikace rychlejší oproti vlně T. Nejnižší úspěšnost je ve fázi reperfuze 2 
(44,69 %). Komplex QRS je tudíž pro klasifikaci ischemie nevhodný. 
Tab. 2 Úspěšnost klasifikace kontrolní fáze z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 4 3213 13,84 48,2 54 1,68 
RST 4 3213 13,70 51,1 55 1,71 
QRS 4 3213 12,91 38,6 186 5,79 
ST-T 4 3213 13,43 50,6 59 1,84 
T 4 3213 12,76 44,5 100 3,11 
Tab. 3 Úspěšnost klasifikace fáze ischemie 1 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 10 921 5,02 39,8 54 5,86 
RST 10 921 4,71 35,0 59 6,41 
QRS 10 921 4,49 31,8 172 18,68 
ST-T 10 921 4,71 35,0 67 7,27 
T 10 921 4,21 31,1 99 10,75 
Tab. 4 Úspěšnost klasifikace fáze reperfuze 1 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 10 1037 5,76 36,1 42 4,05 
RST 10 1037 5,48 37,0 46 4,44 
QRS 10 1037 4,93 31,7 357 34,43 
ST-T 10 1037 5,37 35,8 53 5,11 




Tab. 5 Úspěšnost klasifikace fáze ischemie 2 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 9 940 7,01 46,8 42 4,47 
RST 9 940 4,96 35,9 45 4,79 
QRS 9 940 4,63 32,6 113 12,02 
ST-T 9 940 4,77 33,6 47 5,00 
T 9 940 4,48 34,7 116 12,34 
Tab. 6 Úspěšnost klasifikace fáze reperfuze 2 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 9 998 5,33 35,7 128 12,83 
RST 9 998 5,25 36,1 175 17,54 
QRS 9 998 5,56 40,1 446 44,69 
ST-T 9 998 5,14 35,0 189 18,94 
T 9 998 4,96 32,2 342 34,27 
Tab. 7 Úspěšnost klasifikace fáze ischemie 3 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 10 954 5,26 36,9 46 4,82 
RST 10 954 5,01 37,2 74 7,76 
QRS 10 954 4,68 33,6 143 14,99 
ST-T 10 954 4,88 33,6 82 8,60 
T 10 954 4,75 31,2 164 17,19 
Tab. 8 Úspěšnost klasifikace fáze reperfuze 3 z různých úseků EKG 
Úsek EKG 
cyklu použitý 























QRST 9 1743 8,35 42,9 164 9,41 
RST 9 1743 7,86 39,1 243 13,94 
QRS 9 1743 7,67 34,1 562 32,24 
ST-T 9 1743 7,85 40,0 217 12,45 
T 9 1743 6,97 32,4 285 16,35 
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Tab. 9 Celková úspěšnost klasifikace ve všech fázích 
Úsek EKG cyklu 
















QRST 9806 50,57 286,4 530 5,40 
RST 9806 46,97 271,4 697 7,11 
QRS 9806 44,87 242,5 1979 20,18 
ST-T 9806 46,15 263,6 714 7,28 
T 9806 42,8 237,8 1260 12,85 
V Tab. 10 je zobrazena úspěšnost klasifikace a čas potřebný k učení i simulaci sítě při 
klasifikaci úseků QRST. Tato tabulka slouží k porovnání úspěšnosti klasifikace v jednotlivých 
fázích snímání. Parametry klasifikace byly stejné jako v předešlých tabulkách (24 neuronů 
skryté vrstvy, jeden neuron výstupní vrstvy, 200 učebních epoch, krok učení 0,3 a minimální 
kvadratická odchylka 0,0005). Z tabulky vyplývá, že chybovost klasifikace cyklů z databáze 
QRST úseků je minimální v kontrolní fázi (zeleně vyznačený řádek v Tab. 10, kde je pouze 
1,68 %. Tato vysoká úspěšnost je dána tím, že kontrolní fáze byla rozdělena jen na čtyři typy. 
Naopak nejvyšší chybovost 12,83 % je ve fázi reperfuze 2 (červeně označený řádek v Tab. 
10). Klasifikace cyklů ve fázi reperfuze je všeobecně méně úspěšná, což je způsobeno tím, že 
některé typy jsou zde zastoupeny jen málo cykly a tudíž na ně není síť správně naučená. Čas 
potřebný k učení sítě a čas potřebný ke klasifikaci je velmi závislý na celkovém počtu 
klasifikovaných cyklů a nemá v této tabulce tudíž příliš velkou informační hodnotu. Pro 
zjištění, které typy byly špatně klasifikovány a do kterých typů byla klasifikace chybně 
provedena, slouží kontingenční tabulka (příklad viz Tab. 11). 























Kontrolní fáze 4 3213 13,84 48,2 54 1,68 
Ischemie 1 10 921 5,02 39,8 54 5,86 
Reperfuze 1 10 1037 5,76 36,1 42 4,05 
Ischemie 2 9 940 7,01 46,8 42 4,47 
Reperfuze 2 9 998 5,33 35,7 128 12,83 
Ischemie 3 10 954 5,26 36,9 46 4,82 





Tab. 11 Kontingenční tabulka. Skutečné zatřídění požadovaných typů ve fázi ischemie 1 
 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  
1 28 5 0 0 0 0 0 0 0 0 84,8  
2 16 576 0 0 0 0 0 0 0 0 97,3  
3 0 1 21 0 0 0 0 0 0 0 95,5  
4 0 0 0 22 2 0 0 0 0 0 91,7  
5 0 0 0 9 44 2 0 0 0 0 80,0  
6 0 0 0 1 1 41 9 0 0 0 78,8  
7 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 100  
8 0 0 0 0 0 0 4 10 3 0 66,7  
9 0 0 0 0 0 0 1 3 13 4 61,9  
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 101 100  
 63,6 99,0 100 68,8 93,6 95,3 30,0 76,9 92,9  96,2   
Úspěšnost klasifikace [%] 
3.5.6 Úspěšnost klasifikace cyklů EKG, na které ANN nebyla naučena 
Ve všech výše popsaných klasifikačních experimentech byla ANN učena na stejných 
datech, na kterých byla poté testována. Následující část práce popisuje klasifikaci cyklů EKG, 
na které ANN není naučena. Klasifikace proběhla zvlášť pro každou fázi snímání a cílem bylo 
klasifikovat cykly do typů popsaných výše (viz 3.3). 
Struktura ANN (Obr. 22) i její parametry zůstaly stejné jako v předešlých klasifikačních 
experimentech (24 neuronů skryté vrstvy, jeden neuron výstupní vrstvy, maximálně 200 
učebních epoch, krok učení 0,3 a minimální kvadratická odchylka 0,0005). 
Cykly EKG byly před klasifikací rozděleny do tří množin – trénovací (60 % cyklů), 
validační (20 % cyklů) a testovací (20 % cyklů). Tímto rozdělením je zaručeno testování sítě 
na jiné množině, než na které byla síť učena. V trénovací množině byly obsaženy cykly, na 
kterých byla ANN učena, a v testovací množině byly cykly, na kterých byla zjišťována 
úspěšnost klasifikace. Validační množina obsahuje cykly, které slouží k průběžnému 
zjišťování úspěšnosti klasifikace. Pokud se po stanovený počet učebních epoch klasifikační 
úspěšnost cyklů validační množiny snižuje nebo zůstává konstantní, dojde k ukončení učení 
sítě a k nastavení vah jednotlivých neuronů na hodnoty, při kterých byla úspěšnost nejvyšší. 
Počet epoch, po kterých se učení v tomto případě zastaví, byl stanoven na 30 (parametr 

































ukončení učení ANN, ale současně není vysoká příliš, aby nedocházelo ke zbytečnému 
zvyšování času potřebného k učení ANN. 
Výsledná úspěšnost klasifikace cyklů EKG jednotlivých fází s použitím různých úseků 
EKG je zobrazena v Tab. 12 až Tab. 18. Klasifikace proběhla vždy desetkrát, hodnoty 
zobrazené v tabulkách vznikly zprůměrováním. V Tab. 19 je zobrazen souhrn výsledků ze 
všech fází, hodnoty v této tabulce nejsou reálné, jsou pouze zprůměrováním výsledků 
klasifikací v jednotlivých fázích snímání. 
Z tabulek vyplývá, že přijatelně nízkou chybovost má klasifikace úseků QRST, RST a 
segmentů ST-T. Úspěšnost klasifikace vln T je také uspokojivá, ale při klasifikaci fází 
snímání náročnějších na klasifikaci je chybovost velká. Fáze náročnější na klasifikaci jsou 
ischemie 1 a reperfuze 2. Komplex QRS je pro klasifikaci nevhodný. Časová náročnost učení 
ANN je mimo délky daného úseku výrazně ovlivněna počtem provedených učebních epoch 
neboli rychlostí učení sítě. Musí se počítat s tím, že čas potřebný k učení ANN a čas potřebný 
ke klasifikaci jsou ovlivněny výkonem počítače. Tento klasifikační experiment byl také 
proveden v počítači, jehož parametry jsou popsány v kapitole 3.5.5. 
Nejnižší chybovost je jako v předchozím případě při klasifikaci z databáze úseků QRST 
(zeleně vyznačené řádky v  Tab. 12 až Tab. 19). Chybovost je mimo fázi ischemie 1 pod  
19 %, nejnižší je v kontrolní fázi 2,65 %. Nejvyšší chybovost 22,28 % je ve fázi ischemie 1. 
Časová náročnost učení ANN je srovnatelná se všemi úseky mimo ST-T, který je výrazně 
nejméně časově náročný. Časová náročnost klasifikace je ovlivněna jen délkou cyklů, a proto 
je zde nejvyšší. Klasifikace s využitím celého úseku QRST je výhodná, když je při klasifikaci 
kladen důraz na vysokou přesnost a není důležitá časová náročnost. 
Úsek RST, který se v předešlém klasifikačním experimentu zdál být nejvýhodnější, 
zaostává v tomto klasifikačním pokusu za segmentem ST-T. Chybovost úseku RST je 
průměrně o 0,25 % vyšší oproti segmentu ST-T. Nejnižší chybovosti bylo dosaženo 
v kontrolní fázi (3,12 %), nejvyšší byla ve fázi reperfuze 2 (25,63 %). Čas potřebný k učení 
sítě je průměrně o 7,75 s vyšší než u segmentu ST-T a čas potřebný ke klasifikaci všech cyklů 
je v porovnání se segmentem ST-T vyšší o 28,8 ms. Úsek RST tedy jak v úspěšnosti 
klasifikace, tak v případě časové náročnosti zaostává za segmentem ST-T. 
Segment ST-T zahrnuje úsek ST a vlnu T, což jsou nejvýznamnější klasifikační kritéria, 
proto je tento úsek ke klasifikaci ischemie vhodný. Chybovost je zde průměrně vyšší jen o 
0,20 % oproti úseku QRST. Chybovost je mimo fázi reperfuze 2 pod 19 %, nejnižší je 
v kontrolní fázi 1,87 %. Nejvyšší chybovost 26,13 % je ve fázi reperfuze 2. Velkou předností 
segmentu ST-T je časová nenáročnost. Rychlost učení ANN pro klasifikaci všech cyklů je asi 
o 8 s nižší než u ostatních úseků. Pro klasifikaci cyklů, na které nebyla ANN naučena, se 
segment ST-T jeví jako nejlepší (modře vyznačené řádky v  Tab. 12 až Tab. 19). 
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Samotná vlna T je poměrně významný klasifikační parametr, jelikož při ischemii se mění 
její tvar i maximální výchylka. Chybovost klasifikace je zde tudíž sice nižší než při použití 
komplexu QRS, ovšem přesto v některých fázích příliš vysoká. Nejvyšší je ve fázi reperfuze 2 
(39,70 %). Přestože je vlna T krátký úsek, časová náročnost učení ANN je v případě vlny T 
nejvyšší. Je tomu tak z důvodu nutnosti vykonání nejvíce učebních epoch. 
Komplex QRS není významným klasifikačním kritériem pro klasifikaci ischemie a proto 
je zde i podle očekávání nejvyšší chybovost, která v žádné fázi mimo kontrolní neklesla pod 
22 %. Doba potřebná k učení sítě je přitom druhá nejdelší. Klasifikace ischemie z komplexu 
QRS je tudíž nevhodná (červeně vyznačené řádky v Tab. 12 až Tab. 19). 



































QRST 4 642 164 9,25 37,0 17 2,65 
RST 4 642 182 9,62 35,1 20 3,12 
QRS 4 642 193 10,53 39,6 49 7,63 
ST-T 4 642 143 7,11 37,3 12 1,87 
T 4 642 200 8,86 31,5 29 4,52 



































QRST 10 184 83 1,86 36,2 41 22,28 
RST 10 184 88 2,74 48,7 38 20,65 
QRS 10 184 73 1,48 35,2 48 26,09 
ST-T 10 184 87 1,77 36,6 31 16,85 
T 10 184 163 4,21 39,2 26 14,13 



































QRST 10 207 141 4,63 44,3 18 8,70 
RST 10 207 109 2,34 35,3 25 12,08 
QRS 10 207 178 3,47 33,3 85 41,06 
ST-T 10 207 101 2,51 36,1 25 12,08 
T 10 207 187 3,58 29,8 38 18,36 
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QRST 9 188 95 3,76 67,7 29 15,43 
RST 9 188 147 2,85 32,9 19 10,11 
QRS 9 188 63 1,55 41,8 54 28,72 
ST-T 9 188 91 1,83 32,4 30 15,96 
T 9 188 162 3,11 34,8 23 12,23 



































QRST 9 199 186 4,05 34,8 36 18,09 
RST 9 199 145 3,89 39,4 51 25,63 
QRS 9 199 131 3,63 53,5 117 58,79 
ST-T 9 199 140 2,95 33,8 52 26,13 
T 9 199 196 4,45 40,5 79 39,70 



































QRST 10 190 117 3,31 48,4 32 16,84 
RST 10 190 120 3,43 46,5 34 17,89 
QRS 10 190 143 3,64 47,9 42 22,11 
ST-T 10 190 113 2,33 33,3 36 18,95 
T 10 190 170 3,32 33,6 46 24,21 



































QRST 9 348 140 5,22 36,2 65 18,68 
RST 9 348 200 6,44 32,9 60 17,24 
QRS 9 348 165 8,08 51,0 144 41,38 
ST-T 9 348 175 5,06 32,5 56 16,09 
T 9 348 186 5,98 37,1 58 16,67 
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Tab. 19 Celková úspěšnost klasifikace ve všech fázích – úseky EKG, na které nebyla ANN naučena 
Úsek EKG 
cyklu použitý 

























QRST 1958 926 32,08 304,6 238 12,16 
RST 1958 991 31,31 270,8 247 12,61 
QRS 1958 946 32,38 302,3 539 27,53 
ST-T 1958 850 23,56 242,0 242 12,36 
T 1958 1264 33,51 246,5 299 15,27 
3.5.7 Úspěšnost klasifikace všech cyklů EKG do šesti základních typů 
Následující část práce popisuje opět klasifikaci cyklů EKG, na které ANN není naučena. 
Klasifikovány byly všechny cykly současně, bez ohledu na to, z jaké fáze snímání cyklus 
pocházel. Celkový počet cyklů z testovaného srdce je 9806. Klasifikace neprobíhala do výše 
zmíněných typů, ale pouze do šesti základních typů - tj. fyziologický ST úsek a fyziologická 
vlna T (2523 cyklů), fyziologický ST úsek a oploštělá vlna T (606 cyklů), fyziologický ST 
úsek a negativní vlna T (684 cyklů), elevace ST úseku a fyziologická vlna T (87 cyklů), 
elevace ST úseku a oploštělá vlna T (109 cyklů) a elevace ST úseku a negativní vlna T (336 
cyklů). Jako elevace ST úseku byla považována odchylka ST úseku o více než 0,067 mV nad 
izoelektrickou linii v místě sto padesátého pátého vzorku. Všechny ostatní cykly mají 
fyziologický úsek ST. Deprese ST úseku se v cyklech testovaného srdce nevyskytovala. Vlna 
T s výchylkou větší než 0,1 mV byla označena jako fyziologická. Pokud byla výchylka vlny T 
nižší než 0,1 mV a současně vyšší než -0,17 mV byla zařazena do skupiny oploštělých vln T, 
pokud byla výchylka ještě více záporná než -0,17 mV, byla taková vlna T označena jako 
negativní. Kombinací těchto typů vln T a úseků ST vzniklo výše zmíněných šest typů. Tyto 
základní typy jsou zobrazeny na Obr. 25 až Obr. 30. 
 




Obr. 26 Cykly EKG s elevací ST úseku a s fyziologickou vlnou T 
 
Obr. 27 Cykly EKG s fyziologickým ST úsekem a oploštělou vlnou T 
 




Obr. 29 Cykly EKG s elevací ST úseku a s oploštělou vlnou T 
 
Obr. 30 Cykly EKG s elevací ST úseku a s negativní vlnou T 
Zkrácení úseku QRST na dílčí úseky proběhlo způsobem popsaným výše (viz 3.4). 
Struktura ANN (Obr. 22) i její parametry zůstaly stejné jako v předchozím klasifikačním 
experimentu, tj. 24 neuronů skryté vrstvy, jeden neuron výstupní vrstvy, maximálně 200 
učebních epoch, krok učení 0,3 a minimální kvadratická odchylka 0,0005.  
Cykly EKG byly před klasifikací opět rozděleny do tří množin – trénovací (60 % cyklů), 
validační (20 % cyklů) a testovací (20 % cyklů). Účel tohoto dělení viz 3.5.6. 
Výsledná klasifikační úspěšnost je zobrazena v Tab. 20. Klasifikace opět proběhla 
desetkrát, hodnoty zobrazené v tabulkách vznikly zprůměrováním. Z tabulky je zřejmé, že 
nejnižší chybovost je při klasifikaci segmentů ST-T (zeleně vyznačený řádek v Tab. 20). Čas 
potřebný k učení sítě je zde naopak nejdelší (asi o 1,5 s oproti úsekům QRST a RST). 
Chybovost klasifikace při použití úseků QRST i RST je 2,19 %. Nevhodné je použití vlny T a 
komplexu QRS (červeně vyznačené řádky v Tab. 20). 
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QRST 6 1961 189 24,10 51,0 43 2,19 
RST 6 1961 197 24,35 42,5 43 2,19 
QRS 6 1961 192 21,68 33,3 184 9,38 
ST-T 6 1961 200 25,46 42,6 40 2,04 
T 6 1961 192 21,83 36,4 93 4,74 
3.5.8 Úspěšnost klasifikace cyklů do 2 typů (fyziologické a patologické) 
Následující část práce popisuje opět klasifikaci cyklů EKG, na které ANN není naučena. 
Klasifikovány byly všechny cykly současně, bez ohledu na to, z jaké fáze snímání cyklus 
pocházel. Cílem bylo klasifikovat cykly buď do množiny fyziologických cyklů (2525 cyklů), 
nebo patologických cyklů (7282 cyklů). Jako fyziologické byly považovány cykly 
s fyziologickým úsekem ST (bez elevací a depresí) a s fyziologickou (pozitivní) vlnou T. 
Přesněji byly jako fyziologické cykly určeny ty, jejichž vlna T má maximální výchylku vyšší 
než 0,1 mV a absolutní hodnota výchylky ST úseku v místě sto dvacátého pátého vzorku 
nepřesahuje 0,1 mV. Ostatní cykly byly zařazeny do množiny patologických cyklů. Tyto 
množiny jsou zobrazeny na Obr. 31 a Obr. 32.  
 




Obr. 32 Patologické cykly ze všech fází snímání 
Zkrácení úseku QRST na dílčí úseky proběhlo způsobem popsaným výše (viz 3.4). 
Struktura ANN (Obr. 22) i její parametry zůstaly stejné jako v předchozím klasifikačním 
experimentu, tj. 24 neuronů skryté vrstvy, jeden neuron výstupní vrstvy, maximálně 200 
učebních epoch, krok učení 0,3 a minimální kvadratická odchylka 0,0005.  
Cykly EKG byly před klasifikací opět rozděleny do tří množin – trénovací (60 % cyklů), 
validační (20 % cyklů) a testovací (20 % cyklů). Účel tohoto dělení viz 3.5.6. 
Výsledná klasifikační úspěšnost je zobrazena v Tab. 21. Klasifikace opět proběhla 
desetkrát, hodnoty zobrazené v tabulkách vznikly zprůměrováním. Z tabulky je zřejmé, že 
nejnižší chybovost je při klasifikaci úseků QRST, a to 0,31 % (zeleně vyznačené řádky v Tab. 
21). Velmi nízká je i chybovost klasifikace ostatních úseků. Nízká chybovost klasifikace 
všech úseků je důsledkem klasifikace do pouze dvou typů. Jako výhodný se opět jeví segment 
ST-T s chybovostí 0,46 %, časem potřebným pro klasifikaci 57,3 ms a s časem potřebným 
k učení sítě 26,17 s (modře vyznačené řádky v Tab. 21). Nejméně výhodné je použití 
komplexu QRS (červeně vyznačené řádky v Tab. 21). Zajímavé je, že zde na rozdíl od 
předchozích výsledků proběhl vždy maximální počet 200 učebních epoch. To znamená, že 
chybovost v průběhu učení neustále klesala, učení se tedy nedostalo do stavu, kdy by již 








































QRST 2 1961 200 37,44 60,1 6 0,31 
RST 2 1961 200 38,75 61,4 9 0,46 
QRS 2 1961 200 25,81 64,5 26 1,33 
ST-T 2 1961 200 26,17 57,3 9 0,46 





Cílem této bakalářské práce bylo seznámit se s EKG a jeho klasifikací se zaměřením na 
reprezentaci srdečních cyklů pomocí různých úseků EKG. Úkolem bylo provést v této oblasti 
literární rešerši. Dalšími cíli této bakalářské práce bylo sestavení databáze srdečních cyklů, 
navrhnutí klasifikátoru těchto srdečních cyklů v programu MATLAB a porovnání úspěšnosti 
klasifikace různých úseků EKG. 
Teoretickému seznámení s EKG a jeho klasifikací se věnuje kap. 1. Nejprve je popsána 
anatomie srdce a dále jeho elektrická aktivita. Záznamu elektrické aktivity srdce 
(elektrokardiografii) je věnována podkapitola 1.3. Analýze EKG a konkrétně detekci ischemie 
manuálně i automaticky je věnována podkapitola 1.4. Literární rešerše je shrnuta v Tab. 1, 
přičemž byly voleny články, které ke klasifikaci používaly různé úseky EKG. 
Další část práce byla věnována teoretickému seznámení s umělými neuronovými sítěmi, 
které byly použity ke klasifikaci. Této problematice se věnuje kapitola 2. 
Byl popsán experiment, při kterém se snímalo EKG používané pro následnou klasifikaci. 
EKG bylo snímáno z izolovaných králičích srdcí, přičemž se střídala fáze ischemie, kdy došlo 
k přiškrcení kanyly přivádějící živiny, a fáze reperfuze, kdy byly živiny srdci dodávány. 
Každá z těchto fází nastala třikrát. 
Vytvoření databáze srdečních cyklů je popsáno v kap. 3.3. Nejprve byla vytvořena 
databáze úseků QRST. Cykly v ní byly rozděleny do typů podle maximální výchylky vlny T a 
podle výchylky stanoveného vzorku, který reprezentoval změnu úseku ST. Úseky byly 
následně zkracovány a došlo tak k vytvoření databází úseků RST, komplexů QRS, vln T a 
segmentů ST-T. 
Poslední část práce byla věnována vytvoření klasifikátoru a porovnání úspěšnosti 
klasifikace cyklů z vytvořených databází, čímž se zabývá kap. 3.5. Jako klasifikátor byla 
použita umělá neuronová síť vytvořená v programu MATLAB s dvaceti čtyřmi neurony ve 
skryté vrstvě a jedním neuronem ve výstupní vrstvě. Tato struktura byla zvolena na základě 
experimentu popsaného v kap. 3.5.5. Charakteristika neuronů skryté vrstvy byla funkce 
hyperbolický tangens. Neuron ve výstupní vrstvě měl lineární charakteristiku. 
Úspěšnost klasifikace byla zjišťována v několika situacích, jelikož pro různé použití 
ANN jsou výhodné různé úseky EKG. Byla zjišťována úspěšnost klasifikace cyklů, na které 
byla ANN naučena – klasifikace probíhala pro každou fázi snímání (kontrolní, ischemie a 
reperfuze) zvlášť (kapitola 3.5.5), dále úspěšnost klasifikace cyklů, na které ANN nebyla 
naučena – také pro každou fázi snímání zvlášť (kapitola 3.5.6). Poté byly všechny cykly ze 
všech fází snímání spojeny do jedné databáze a rozděleny na šest základních typů 
(fyziologický ST úsek a fyziologická vlna T, fyziologický ST úsek a oploštělá vlna T, 
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fyziologický ST úsek a negativní vlna T, elevace ST úseku a fyziologická vlna T, elevace ST 
úseku a oploštělá vlna T a elevace ST úseku a negativní vlna T), do kterých probíhala 
klasifikace, přičemž byly klasifikovány jiné cykly, než na které byla ANN naučena (kapitola 
3.5.7). Nakonec došlo k rozdělení všech cyklů na fyziologické a patologické a následně byly 
cykly do těchto dvou kategorií klasifikovány, přičemž byly opět klasifikovány jiné cykly, než 
na které byla ANN naučena (kapitola 3.5.8). Při porovnání úspěšnosti klasifikace byl brán 
ohled na chybovost klasifikace, na dobu potřebnou k učení sítě a na dobu potřebnou ke 
klasifikaci. Doba klasifikace a učení sítě je ovlivněna parametry počítače. Všechny hodnoty 
byly získány na počítači s následujícími parametry: výrobce Hewlett-Packard, model HP 
ProBook 4730s, procesor Intel(R) Core(TM) i5-2410M CPU @ 2,30 GHz, RAM 4,00 GB, 
64bitový operační systém – verze Windows 7 Professional Service Pack 1. 
 Klasifikace cyklů, na které byla ANN naučena, probíhala pro každou fázi snímání EKG 
zvlášť. Výsledky jsou zobrazeny v Tab. 2 až Tab. 9. Z tabulek vyplývá, že přijatelně nízkou 
chybovost má klasifikace úseků QRST, RST a segmentů ST-T, chybovost je zde v kontrolní 
fázi a ve fázích ischemie 1, 2 a 3 a ve fázi reperfuze 1 pod 9 %. Fáze reperfuze 2 a 3 jsou na 
klasifikaci náročnější (porovnání úspěšnosti klasifikace jednotlivých fází viz Tab. 10). 
Komplex QRS a vlna T již mají vysokou chybovost a klasifikace ischemie podle těchto úseků 
je tudíž nevhodná (červeně vyznačené řádky v Tab. 2 až Tab. 9). Časová náročnost učení sítě 
je nejvyšší při klasifikaci QRST úseků, jelikož tyto úseky jsou nejdelší. Následuje úsek RST, 
segment ST-T, komplex QRS a vlna T. Vzhledem k nízké chybovosti klasifikace a přitom 
přijatelně rychlé klasifikaci se jeví použití úseku RST jako nejvýhodnější pro použití v tomto 
klasifikačním experimentu (modře vyznačené řádky v Tab. 2 až Tab. 9). Vhodný výběr úseku 
ovšem závisí na konkrétním použití ANN. 
Klasifikace cyklů, na které nebyla ANN naučena, probíhala nejprve také pro každou fázi 
snímání EKG zvlášť. Výsledná úspěšnost klasifikace je zobrazena v Tab. 12 až Tab. 19. 
Nejnižší chybovost je opět při klasifikaci z databáze úseků QRST (zeleně vyznačené řádky v 
 Tab. 12 až Tab. 19). Chybovost je mimo fázi ischemie 1 pod 19 %, nejnižší je v kontrolní 
fázi 2,65 %. Nejvyšší chybovost 22,28 % je ve fázi ischemie 1. Časová náročnost učení ANN 
je srovnatelná se všemi úseky mimo ST-T, který je výrazně nejméně časově náročný. Úsek 
RST, který byl nejvýhodnější v předešlém klasifikačním experimentu je v tomto experimentu 
horší než segment ST-T a to jak z hlediska chybovosti, tak z hlediska časové náročnosti. 
Naopak segment ST-T se jeví jako nejvýhodnější (modře vyznačené řádky v  Tab. 12 až Tab. 
19). Nejnižší chybovost klasifikace segmentu ST-T je v kontrolní fázi, a to 1,87 %. Nejvyšší 
chybovost 26,13 % je ve fázi reperfuze 2. Velkou předností segmentu ST-T je časová 
nenáročnost. Rychlost učení ANN pro klasifikaci všech cyklů je asi o 8 s nižší než u ostatních 
úseků. Vlna T a komplex QRS opět nejsou vhodné ke klasifikaci. 
Při klasifikaci do šesti základních typů, do kterých byly rozděleny cykly ze všech fází 
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snímání (viz Obr. 25 až Obr. 30) je nejnižší chybovost při klasifikaci segmentů ST-T, ovšem 
chybovost klasifikace úseků QRST a RST je jen o 0,15 procenta vyšší a učení ANN je 
v případě těchto úseků rychlejší než v případě segmentu ST-T (asi o 1,2 s). Použití vlny T 
nebo komplexu QRS je opět nevhodné. Nejvýhodnější úsek pro použití v tomto klasifikačním 
experimentu je obtížné zvolit, záleží, zda bychom upřednostnili nižší chybovost nebo vyšší 
rychlost klasifikace. Kompletní výsledky jsou zobrazeny v Tab. 20. 
Nakonec byly všechny cykly rozděleny na fyziologické a patologické (viz Obr. 31 a Obr. 
32). Chybovost klasifikace cyklů do těchto skupin byla velmi nízká, jelikož se klasifikuje jen 
do dvou typů. Klasifikační úspěšnost je zobrazena v Tab. 21. Nejnižší chybovost byla 
v případě klasifikace úseku QRST (0,31 %), ale jako nejvýhodnější pro tuto klasifikaci se jeví 
použití segmentu ST-T, který má nižší časovou náročnost. V případě klasifikace do dvou typů 
lze použít i pouze vlnu T, a to v případě, kdy je pro nás důležitá rychlost klasifikace. 
Pro porovnání výsledků této práce s výsledky dostupnými z literatury lze použít studie 
[3] a [23]. Ve studii [23] byla cílem klasifikace ischemických a normálních cyklů pomocí 
ANN, přičemž na vstupu do klasifikátoru byl segment ST. Přesnost klasifikace byla 79,4 % u 
normálních ST úseků a 81,9 % u ischemických, kde přesnost je dána podílem všech správně 
klasifikovaných cyklů a všech klasifikovaných cyklů. V této práci nebyl použit segment ST, 
ale úsek ST-T obsahující vlnu T. Při klasifikaci z tohoto úseku vychází celková přesnost 
klasifikace do dvou typů (patologického a fyziologického) 99,54 %. Lze ovšem předpokládat, 
že přesnost by byla nižší, pokud by byly klasifikovány cykly z jiného srdce, než na kterém 
byla ANN naučena, a to i přes to, že klasifikované cykly nebyly stejné jako cykly, na které 
byla ANN naučena. Cílem studie [3] byla klasifikace cyklů pacientů bez patologií a po 
prodělání infarktu myokardu (IM) a následná lokalizace IM. Vstupem do klasifikátoru byl 
interval QRST. V případě detekce IM byla senzitivita 97,5 % a specificita 99,1 %, kde 
senzitivita je dána poměrem správně detekovaných cyklů jednoho typu a celkového počtu 
cyklů tohoto typu a specificita je dána poměrem správně klasifikovaných cyklů druhého typu 
k celkovému počtu cyklů tohoto druhého typu. Jelikož z mých výsledků nelze zjistit, kterého 
typu byly špatně klasifikované cykly, nemohu přesně stanovit senzitivitu a specificitu. 
Nicméně je zřejmé, že přesnost detekce IM byla v této studii velmi vysoká a blížila se 
přesnosti v mé práci. Ta je v případě klasifikace do dvou typů a použití úseku QRST 99,69 %. 
Lze ovšem opět předpokládat, že přesnost výsledků v mé práci by byla nižší, pokud by byly 
klasifikovány cykly z jiného srdce, než na kterém byla ANN naučena. Rozdílem mezi touto 
prací a studií [3] je také snímání EKG. Zatímco v této práci klasifikace probíhala z EKG 
snímaného ortogonálním svodovým systém, ve studii bylo použito dvanáctisvodové EKG. 
Dalším rozdílem mezi touto prací a porovnávanými studiemi je, že EKG v této práci pochází 
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